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空間を考慮した最近隣法による渋滞予測システムの開発
村 木 雄 二y1 高 野 大 輔y2
近年，さまざまな手法で交通渋滞の予測が行われている．本研究プロジェクトでは，時系列データ
予測手法の 1つである最近隣法を用いて渋滞予測システムを開発した．本システムでは，実際の道路
交通情報（VICSデータ）を予測対象とし，カーナビ用のデジタル道路地図上に予測結果を出力する．
本システムに採用した最近隣法は，データの値の差のみからパターン間の距離を求める通常の最近隣
法を拡張し，周辺リンクの情報および時刻類似度を距離の計算に考慮した手法である．実際の VICS
データを対象とした評価実験から，拡張した最近隣法の有効性を確認した．本稿では，実装したシス
テムの操作方法や実行例についても紹介する．
Development of Traﬃc Prediction System Based on Nearest Neighbor
Method Considering Information of Connected Road
Yuji Murakiy1 and Daisuke Takanoy2
We have developed traﬃc prediction system for car navigation. Our system predicts traﬃc
data by nearest neighbor method. Using data of digital map database that is widely used for
car navigation systems enables the system to utilize information of connected roads. Experi-
ments using actual traﬃc data indicate that the method used in our system is more eﬀective
than the conventional method. In this report, we describe these experimental results and
introduce the functions of our system.
1. は じ め に
国内における渋滞の損失は年間約 12兆円にのぼり，
東京都に限っていうと道路 1km あたり年間約 4 億
3,500万円の損失にもなる7) ．また，渋滞による環境
負荷も深刻で，走行速度が 1/4になると環境への負荷
が 2倍になるといわれている．近年では，渋滞回避の
ための交通情報が提供されているが，時々刻々と変化
する道路状況において，数十分先や数時間先に起こり
うる渋滞は，必ずしも現在の情報のみで迂回できるわ
けではない．このため，将来起こりうる渋滞を予測す
るための様々な研究が行われている．
交通量予測手法の一つに最近隣法がある．この手法
は，現在と直近数点のデータの時系列パターンを過
去データと照合し，現在の状況と近いパターンに続く
データを予測値として利用する手法である．従来の最
近隣法による予測では，予測対象となるリンクの過去
データのみを用いており，渋滞の発生・解消の予測に
有効と考えられる周辺の道路の交通状況が考慮されて
いない．
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本研究プロジェクトでは，予測した渋滞情報をカー
ナビの経路探索へ利用することを目的に，最近隣法を
用いた渋滞予測システムを開発した．本システムは，
実際にカーナビなどに配信される道路交通情報である
VICS情報を予測対象とし，カーナビ用のデジタル道
路地図上に予測結果を出力する．また，最近隣法のパ
ターン照合に周辺の道路の交通状況を考慮することで，
予測精度の向上を図った．
以下では，まず交通量予測の現状について述べ，次
に開発した渋滞予測システムについて，改良した最近
隣法の距離関数を中心に説明し，最後に箱崎周辺のリ
ンクを対象に行った予測性能の評価実験と，実装した
システムの操作方法・実行例を示す．
2. 交通量予測の現状
2.1 基礎事項，関連技術
² VICS
　 VICS（Vehicle Information and Communi-
cation System）とは，VICSセンターで編集，処
理された渋滞や規制情報などの道路交通情報を，
カーナビなどの車載機にリアルタイムに送信する
システムである．日本の ITS（Intelligent Trans-
portation System）では，1996年から VICS情
報として日本全国の主要道路に設置された 20,000
図 1 VICS データの例
個以上の交通計測器によって 5分ごとに収集され
た旅行時間情報を提供している2)．VICSデータ
の例を 図 1 に示す．この図は，旅行時間情報と
して与えられるVICS情報を速度に変換したデー
タを示している．
² ナビ研 S規格
　ナビ研 S規格とは，ITナビゲーションシステ
ム研究会で開発・設定したナビゲーションシステ
ム用データベース CD-ROMの統一フォーマット
である8) ．このデータベースでは，道路網の情報
がおもに交差点を表す「ノード」とそれらを結ぶ
「リンク」の形式で表現されている．各リンクは
それぞれが表す道路のリンク長や車線数，道路種
別，制限速度などの情報をもつ．
² 最近隣法
　本システムでの交通量予測の基礎となる最近隣
法 (k-Nearest Neighbor: k-NN)は，パターン認
識や，クラスター分析，株価の予測など多くの分
野で利用されている手法である10) ．k-NNを時系
列の予測に用いるときには，現在の時系列パター
ンの類似パターンを過去の蓄積データより検索し，
その検索された類似パターンに基づき予測値を生
成する．予測に使用する k-NNの具体的な手順を
以下に示す．
　予測対象の時系列データを以下のように定義
する．
X = (x(1); x(2); : : : ; x(tpast)
; : : : ; x(tnow)) (1)
tnow:現時点を指すインデックス
tpast:過去を指すインデックス
　ここで，現時点でのパターン xp(tnow)(パター
ン長は l)と過去のある一時点のパターン xp(tpast)
を以下のように表す．
xp(tnow) = (x(tnow ¡ l + 1);
x(tnow ¡ l + 2); : : : ; x(tnow)) (2)
図 2 最近隣法のイメージ
xp(tpast) = (x(tpast ¡ l + 1);
x(tpast ¡ l + 2); : : : ; x(tpast)) (3)
　 xp(tnow)と xp(tpast)との間の距離を表す関数
を d(tnow; tpast)と定義する（一般にはユークリッ
ド距離を使用）．T ステップ先のデータx(tnow+T )
を予測することを考える．パターン照合の幅 lを
考えると，tpast の範囲は，l + 1 · tpast · i¡ p
　距離関数によって得られたパターン間の非類似
度を
f(tnow; tpast) = d(x
p(tnow); x
p(tpast) (4)
　としたとき，f(tnow; tpast)を tpast = l + 1 »
i¡ pの範囲で求め，式 (5)のように表す．
A = (f(tnow; l + 1); f(tnow; l + 2)
; : : : ; f(tnow; tnow ¡ T )) (5)
　このうちの最も値の小さいもの上位 k 個に対
して，そのインデックスを c1; : : : ; ck としたとき，
予測値 x(tnow +T )は式 (6)のように類似度に応
じた加重平均をとることにより求められる．
x(tnow + T ) =
kX
i=1
wi(tnow)x(ci + T ) (6)
　ここで，wi(tnow)はパターンの類似度に応じた
重みで，式 (7)により表される．
wi(tnow) =
f(tnow; ci)Pk
j=1
f(tnow; cj)
(7)
　この手法を視覚的に表したものを 図 2 に示す．
² ファジィc-means法による交通量の補間
　 VICSの旅行時間情報は，計測器の設置されて
いる道路（VICSリンク）のみに限定された情報
である．予測した交通量情報を利用した経路探索
を行う場合，VICS情報の得られないリンクにつ
いて，交通量の補間を行う必要がある．
　古川らは，ファジィクラスタリング手法の一種
であるファジィc-means法（以下，FCM法）を
利用した交通量補間の研究を行った4) ．また，市
場らは古川らの手法について，交通量補間誤差の
小さくなるパラメータを遺伝的アルゴリズムによ
り進化的に獲得する研究を行った5) ．
2.2 交通量予測の現状
一般に交通量の予測には，現時点や過去のデータに
基づいた統計的処理により予測を行う統計的予測手法
が用いられることが多い．統計的予測手法の中でも，
現時点での交通状況を利用しないものを「オフライン
予測」，利用するものを「オンライン予測」と呼ぶ．
オフライン予測では，季節や曜日・時刻などの要因か
ら平均的な値をあらかじめ算出しておき，それを予測
値として使用する．オンライン予測は，現時点までの
交通状況から将来の交通量の変化を予測する．
VICS情報を対象としたオフライン予測手法の例と
して，特徴空間予測手法6) がある．一般に，オフライ
ン予測では，現在の情報を利用しないため，通常渋滞
が発生しない時間帯において渋滞が発生した場合や，
同じ曜日でも日により渋滞が発生する時間が変化する
ような道路では予測精度が低くなるという欠点がある．
オンライン予測の代表的手法として，最近隣法を利
用した手法がある．最近隣法による交通量予測手法の
中で，VICS情報を対象としている例を以下に示す．
( 1 ) 舟橋らの手法3)
　この手法では，1つのボトルネックリンクと，そ
れに起因する渋滞の影響を受けるリンクを抽出して
グループ化し類似性の判定を行っている．また，こ
の手法は一般的に使われる k-NN の k = 1 の場合
である．この研究では，東京都西東京市内の青梅街
道の一部分における VICS情報を対象としている．
( 2 ) Bajwaらの手法1)
　首都高速道路の一つのルートについてのVICS情
報のパターンを対象として，最近隣法による予測を
行っている．最近隣法のパターン長，パターン間の
類似度計算時の重み，検索データの時間の範囲，採
用数という 4つのパラメータについて，遺伝的アル
ゴリズムを用いた最適化を行っている．
( 3 ) 塚原らの手法9)
　この手法は，VICS 情報が 24 時間サイクルで変
化するという性質を利用し，最近隣法の距離関数に
時刻類似度を導入した手法である．この研究では，
東京都内を対象に VICSデータの広域な予測を行っ
ている．
(1)の手法は，ボトルネックリンクを中心とする特
殊な地点を対象とした予測であるため，経路探索に利
用するための広域な予測を行うことができない．(2)
の手法は，データのパターンをルートごとに定義する
ため，あらかじめ経路探索をしてから予測を行う必要
がある．このため，リンクごとの予測結果を利用した
経路探索を行うことができない．(3)の手法は，時刻
類似度の適用により，通常の最近隣法より高精度の予
測が可能となっている．一般に，渋滞は下流のリンク
から上流のリンクへ伝わるため，隣接するリンクの情
報は渋滞発生・解消の予測に有用な情報を含んでいる
と考えられる．しかし，(3)の手法では，予測対象リ
ンクのデータのみで予測を行っており，周辺リンクの
情報が考慮されていない．
2.3 本システムの特徴
本システムでは，5分間隔で与えられる VICS旅行
時間を速度データに変換して予測を行う．予測には，
パターン間の類似度の計算に周辺リンクの情報を考慮
した最近隣法を用いる．本システムは，カーナビの予
測経路探索への利用を前提としているため，広域の交
通量予測を行い，VICS情報のないリンクについては
FCM法で補間を行う．また，カーナビ用の地図デー
タを利用することで以下のことが可能となった．
² リンクの接続関係の情報を利用した交通量予測
² 地図画面上での始点・終点の設定操作や，予測結
果の視覚的な表示
3. 渋滞予測システム
3.1 設計方針とシステム構成
本システムは，カーナビで予測経路探索を行うため
の交通渋滞予測を目的としている．これを実現するた
めには，VICS情報のないリンクも含めた広域な交通
量予測を行うことが必要となる．また，経路探索へ利
用するためには，予測精度の向上も重要となる．これ
らの要求事項から，本システムでは，広域の地図情報
として，ナビ研 S 規格に準拠した市販のカーナビ用
CD-ROMのデータを用い，地図データに含まれるリ
ンクの接続情報を利用することで，予測精度の向上を
図る．
本システムは 表 1 に示す 6つの要素で構成される．
本システムの構成図を 図 3 に示す．また，ルート予
測機能と渋滞予測地図作成機能のアルゴリズムをそれ
ぞれ 図 4 ， 図 5 に示す．
3.2 最近隣法の改良
3.2.1 周辺リンクの定義
予測対象リンクの周辺リンクを以下の 3つの条件を
満たすリンクとして定義する．
( 1 ) 予測対象リンクに接続している
( 2 ) 予測対象リンクと一般道，首都高の分類が一致
している
( 3 ) 予測対象リンクの 1年間の交通量データとの相
関係数が 0.7以上である
ここで，2つのリンクの交通量データの相関係数が
高ければ（強い相関があれば），一方のリンクが混雑
しているとき，もう一方のリンクも混雑している場合
が多いことを示す．
3.2.2 周辺リンクの情報を考慮した最近隣法
予測対象リンクと強い相関があるリンクの交通量
図 3 システムの構成図
図 4 ルート旅行時間予測の流れ
図 5 渋滞予測地図作成の流れ
表 1 システムの構成要素
入出力 GUI ユーザの操作により，ルート旅行時間予
測機能または，渋滞予測地図作成機能を
実行する．予測結果を地図上のリンクの
色分けやグラフで表示する．ルート予測
の場合，始点・終点の設定を行う．
地図データベース 地図の描画や予測に必要な道路ネットワ
ークの情報を保持する．
蓄積 VICS データ 予測に利用する各リンクの過去の旅行時
間データを保持する．
交通量予測部 蓄積された VICS データを検索対象とし
て，最近隣法による予測を行う．
経路探索部 各リンクの標準旅行時間をコストとして，
指定された始点ノードから終点ノードま
でのコスト (旅行時間) 最小の経路をダイ
クストラ法で求める．
交通量補間部 VICS 情報のないリンクについて，FC
M 法による交通量の補間を行う．
データを，最近隣法のパターン間の距離の計算に導入
することで，現時点での交通状況をより正確に同定で
きると考えられる．通常の最近隣法の距離関数（パター
ン間の非類似度を求める関数）を拡張し，周辺リンク
の情報を考慮した距離関数 f1 を式 (8) に示す．ここ
で，パターン間の距離の計算には，一般にユークリッ
ド距離が用いられるが，先行研究から，VICSデータ
の予測ではマンハッタン距離を用いる方が，予測精度
が高くなることがわかっている．このため，本システ
ムでもパターン間の距離の計算にはマンハッタン距離
を採用している．
f1 = d
¡
xptarget(tnow); x
p
target(tpast)
¢
+
nneighborX
i=1
d
³
xpneighbor(i)(tnow)
; xpneighbor(i)(tpast)
´
(8)
target:予測対象リンク
nneighbor:周辺リンクの総数
neighbor(i):i番目の周辺リンク
3.2.3 周辺リンクの情報と時刻類似度を考慮した
最近隣法
本システムでは，高い予測精度を実現するため，周
辺リンクの情報に加え，時刻類似度も考慮した最近隣
法により交通量の予測を行う．本システムで使用した
距離関数 f2 を式 (9) に示す．この類似度関数に使用
する定数 ®は、先行研究の予備実験より 3とした．
f2 = d
¡
xptarget(tnow); x
p
target(tpast)
¢
+
nneighborX
i=1
d
³
xpneighbor(i)(tnow)
; xpneighbor(i)(tpast)
´
+
1
®
jTime(tnow)¡ T ime(tpast)j (9)
Time(t):時刻 t を 1 日のサンプル時点の 0 » 287
に変換する関数
Time(h時m分 ) = h ¤ 12 +m=5
4. 性 能 評 価
4.1 予備実験（パラメータ調整）
パターン長 lと採用数 kを決めるために予備実験を
行った．この実験では，通常の最近隣法と周辺リンク
図 6 実験で使用した地図
の情報を利用した最近隣法について，それぞれ一般道
と首都高に対して予測を行い最適なパラメータ (l と
k)を求めた．
実験に使用したリンクは首都高，一般道ともに東京
都内からランダムに 10本ずつ選択したものである．予
測日時は，2003年 6月 16日月曜日～22日日曜日の
0:00，3:00，6:00，9:00，12:00，15:00，18:00，21:00．
予測に使用する蓄積データの検索範囲は予測時刻直前
から 2ヵ月分とした．予測の精度を測る指標として，
速度データの実測値と予測値の誤差率 (式 (10))を使
用した．実験の対象とした地図を 図 6 に示す．
ErrorRate(%) =
jdataact ¡ datapredj
dact
¤100(10)
ErrorRate:誤差率
dataact:交通量データの実測値
datapred:交通量データの予測値
実験の結果を 表 2 ， 表 3 ， 表 4 ， 表 5 に示す．
表中の数字は各パラメータで予測を行ったときの平均
誤差率（単位は%）を表している．表中では，セルの
色の濃いものほど低い誤差率を示している． 表 2 ，
表 3 から，首都高では k = 8，l = 12付近のパラメー
タを用いたとき，誤差率が低くなっていることがわか
る．同様に，表 4 ，表 5 から，一般道では，k = 12，
l = 12付近パラメータの場合に誤差率が低くなってい
る．これらの結果から，本システムの予測で使用する
パラメータは，首都高の予測では，k = 8, l = 12，一
般道の予測では，k = 12, l = 12とした．
4.2 単一リンクに着目した実験
本実験では単一の道路リンクを対象とした予測結果
について，通常の最近隣法と拡張した最近隣法の比較
を行う．拡張した最近隣法は，周辺リンクの情報を考
慮した手法，時刻類似度を用いた手法，周辺リンクの
情報と時刻類似度を両方考慮した手法の 3つの手法を
用いた．実験対象としたリンクは，東京都内から渋滞
が起きやすいリンクを首都高，一般道それぞれ 1本ず
つ選択した．首都高についての実験では，首都高速 6
号線下り箱崎 JCT付近の 99番リンクを対象リンクと
し，8時から 5分おきに 12時までの 48時点を予測開
始時刻として，それぞれ 120分先まで予測を行った．
同様に一般道の実験では，国道 4号線北千住駅付近の
1259番リンクを対象リンクとし，14時から 18時 48
時点を予測開始時刻として予測を行った．予測対象日
は，2003年 6月 16日 (月)～2003年 6月 29日（日）
までの 14日間とした．
実験の結果を 図 7 ，図 8 に示す．この図は，予測
開始時刻を 5 分ずつずらし，48 回予測を行ったとき
の 5 分先から 120 分先までの平均誤差率を示してい
る．首都高での実験結果を示した 図 7 から，周辺情
報を考慮した最近隣法が通常の最近隣法に比べて，低
い誤差率となっていることがわかる．また，時刻類似
度を採用した 2つの手法は，時刻類似度を採用してい
ない手法より低い誤差率となっている．この誤差率の
差は，予測対象時刻が先になるにつれて，大きくなっ
ていくことがわかる．一方，一般道での実験結果を示
した 図 8 から，周辺情報と時刻類似度を両方考慮し
た最近隣法が通常の最近隣法に比べて，低い誤差率と
なっていることがわかる．しかし，周辺情報のみを考
慮した手法は，首都高での予測結果ほど通常の最近隣
表 2 通常の最近隣法の誤差率（首都高）
表 3 周辺情報を考慮した最近隣法の誤差率（首都高）
表 4 通常の最近隣法の誤差率（一般道）
表 5 周辺情報を考慮した最近隣法の誤差率（一般道）
図 7 首都高 99 番リンクを対象とした予測の誤差率
図 8 一般道 1259 番リンクを対象とした予測の誤差率
法に対する有意な改善はみられない．
これらの結果から，周辺リンクの情報を考慮した最
近隣法は一般道より首都高での予測に有効であると考
えられる．この原因として，一般道では信号や交差点
での分岐があるため，首都高に比べて接続するリンク
どうしの交通量の相関が低いのではないかと考えられ
る．相関係数についての予備調査でも，首都高の接続
リンクどうしの相関係数が一般道に比べて平均的に高
い値となっていた．
4.3 複数リンクでの実験
複数のリンクを対象に予測を行い，手法の比較実験
を行った．東京都内から首都高，一般道それぞれラン
ダムに 100本のリンクを選択し，それぞれのリンクに
ついて 1週間分予測を行い，30分先，60分先，90分
先，120 分先の誤差率を比較した．予測は 2003 年 6
月 16日（月）～22日（日）の 1週間について行った．
予測する時間帯は 24時間で 1時間ずつ予測開始時刻
をずらして誤差率の平均をとった．比較する手法は，
単一リンクでの実験と同じ 4つの手法である．
首都高での実験結果を 表 6 に示す．この表は，そ
れぞれの手法で予測したときの 30分先，60分先，90
分先，120分先の誤差率の平均を示している．この表
から，周辺情報を考慮した手法は，全ての 30分先か
ら 120分先までのすべての場合で通常の最近隣法より
も誤差率が小さくなっていることがわかる．また，周
表 6 首都高 100 リンクの誤差率の平均 (%)
通常 周辺情報 時刻類似度 併用
30 分後 12.43 11.51 11.30 10.90
60 分後 16.94 16.01 14.30 14.12
90 分後 20.25 19.59 16.46 16.47
120 分後 21.47 20.74 16.70 16.92
表 7 一般道 100 リンクの誤差率の平均 (%)
通常 周辺情報 時刻類似度 併用
30 分後 35.46 32.49 29.25 30.34
60 分後 40.20 40.93 36.94 38.13
90 分後 40.54 38.54 29.91 31.58
120 分後 48.78 48.09 37.69 38.84
表 8 システムの開発・実行環境
開発環境 Visual Studio 2005
使用言語 C ＃
実行環境 OS Windows Vista Business
CPU Intel Core 2 Duo 2.13GHz
辺情報と時刻類似度を両方考慮した手法は，30 分後
と 60分後で時刻類似度のみを考慮した手法よりも誤
差率が小さくなっていることがわかる．
次に一般道での実験結果を 表 7 に示す．この表か
ら，周辺情報を考慮した手法は，60 分先の予測結果
以外で通常の最近隣法より誤差率が小さくなっている
ことがわかる．また，周辺情報と時刻類似度を両方考
慮した手法は全体的に時刻類似度のみを考慮した手法
よりも 1%前後誤差率が大きくなっているが，周辺情
報のみを考慮した手法に比べて誤差率が小さくなって
いることがわかる．
5. 実装したシステム
　本システムは，表 8に示す環境で開発，動作確認
を行った．本システムの操作画面の説明を以下に示す．
² 日時指定ダイアログ
　日時指定ダイアログは，システムを起動するとは
じめに表示され，ダイアログ上のコントロールによ
りユーザが予測対象日と時刻の指定を行う．現在選
択できるのは，2003 年 4 月 1 日から 2004 年 3 月
31 日までの 1 年間のみである．日時指定ダイアロ
グの画面の例を 図 9 に示す．
² メインウィンドウ
　ユーザはメインウィンドウ上で，GUIにより経路
探索の始点・終点の設定や，探索・予測の実行操作
を行う．また，予測結果を地図上に表示する．メイ
ンウィンドウのメニューバーに表示される項目は，
各操作段階で異なり，その時点で実行可能な操作の
み表示される．また，メインウィンドウの下部のス
テータスバーには，ユーザが次に行うべき操作の
図 9 日時指定ダイアログ
図 10 メインウィンドウ
図 11 ルート予測結果表示ダイアログ
説明が表示される．メインウィンドウの画面の例を
図 10 に示す．
² ルート予測結果表示ダイアログ
　経路探索を行うと表示される．ウィンドウ上部に
は，各手法によるルート旅行時間の予測結果が表示
される．ウィンドウの中段には探索したルートに含
まれる VICSリンクがリスト表示される．ユーザが
リストからリンクを選択すると，ウインドウ下部の
グラフ表示部にリンクごとの予測結果が表示され，
メインウィンドウでは選択したリンクがルート上に
別の色で表示される．ルート予測結果表示ダイアロ
図 12 予測開始時点での渋滞地図
図 13 30 分後の渋滞予測地図
図 14 60 分後の渋滞予測地図
グの画面の例を 図 11 に示す．
ルート旅行時間予測を行う際のユーザの操作手順を
以下に示す．
( 1 ) 地図上をダブルクリック（始点・終点の設定）
( 2 ) [メニューバー]-[ルート探索]（経路探索の実行）
( 3 ) [メニューバー]-[ルート旅行時間予測]（交通量
予測の実行）
予測開始時点での渋滞地図と，渋滞予測地図作成機
能で作成した渋滞予測地図の例を 図 12 ， 図 13 ，
図 14 に示す． 図 12 は 2003年 6月 16日 6:00の時
点のVICSデータから渋滞状況で色分けして描画した
図である．また，図 13 ，図 14 はそれぞれ 図 12 の
30分後，60分後の交通量の予測結果から同様に描画
した地図を示している．太い線で示されているのが混
雑しているリンク，太く濃い色の線で示されているの
が渋滞しているリンクを示す．
6. お わ り に
最近隣法を用いてVICS旅行時間情報の予測システ
ムを開発した．本システムは，カーナビの予測経路探
索に利用することを前提として，広範囲の交通量を予
測し，FCM法により VICS情報のないリンクの交通
量補間を行う．実際の VICSデータを用いて予測性能
を評価した実験の結果から，周辺道路の情報と時刻類
似度を考慮した本システムの最近隣法は，通常の最近
隣法に比べて高い予測精度となることがわかった．
　今後の課題として，拡張した最近隣法でのパラメー
タ最適化や，より遠いリンクの情報利用の検討，実行
速度の高速化などがあげられる．また，本システムで
提案した周辺道路の情報を考慮した最近隣法は，予測
対象の時系列データと相関の強いデータのパターンを
距離関数に考慮する手法である．これは，交通量予測
だけにかぎらず，相関の強い銘柄のデータを利用した
株価予測などにも適用できるのではないかと考えてい
る．今後は，これらの応用についても検討していく予
定である．
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